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1 LDA：⼀般的参数估计⽅法

我们⼀般需要解决两个问题[1]:(1)找到⼀个参数θ,这个参数是能够最好得解释观察
变量X .(2)在之前的观测变量下,计算新的观测变量rx的概率.前⾯⼀个被成为参数估
计问题,后⾯⼀个是预测或者回归问题.观测变量X = txi|i = 1, 2, 3...Nu可以看作⼀
列独⽴同分布的变量.⽐如,对于⾼斯分布来说,θ = tµ, σ2u.

1.1 Maximum likelihood estimation

极⼤似然估计(Maximum likelihood estimation)是通过最⼤化似然函数找到参数:

L(θ|X ) = p(X |θ) =
č

xPX

tX = x|θu =
ź

xPX

p(x|θ)

极⼤似然估计的参数就是使得似然函数最⼤的参数.

θML = arg maxθL(θ|X ) = arg maxθ
ÿ

xPX
log p(x|θ)

之后就是对θ求导或者⽤优化算法求参数,具体由函数形式决定.那么,以上解决了问
题1,⾄于问题2,可以由以下逼近:

p(rx|X ) =

ż

θPΘ

p(rx|θ)p(θ|X )dθ

«

ż

θPΘ

p(rx|θML)p(θ|X )dθ

= p(rx|θML)

我对上式的理解是,实际上应该对所有可能的θ根据它们出现的概率作为权重积分起
来,但是这⾥我们只简单得把最⼤可能的θ取出来,⽽不管θ的分布,所以做了近似.
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1.2 Maximum a posteriori estimation

Maximum a posteriori estimation被翻译为最⼤后验估计,这⾥要⽤到贝叶斯公式:

p(θ|X ) =
p(X |θ)p(θ)

p(X )

其中,p(θ|X ),p(X |θ),p(θ),p(X ),分别被称为,后验概率,似然函数,先验概率,证据. 我们
的⽬的就是极⼤化后验概率:

θMAP = arg maxθp(X |θ)

= arg maxθ
p(X |θ))p(θ)

p(X )

= arg maxθp(X |θ))p(θ)

= arg maxθtL(θ|X ) + log p(θ)u

= arg maxθt
ź

xPX

p(x|θ) + log p(θ)u

我们从公式中看到,相⽐于ML,MAP多了⼀项先验概率,在实际应⽤中是为了防⽌数
据被模型过拟合的情况. 所以,对于问题2,类似于上⼀个⽅法:

p(rx|X ) =

ż

θPΘ

p(rx|θ)p(θ|X )dθ

«

ż

θPΘ

p(rx|θMAP )p(θ|X )dθ

= p(rx|θMAP )

1.3 Bayesian inference

正如之前所说,ML和MAP只是去了⼀个最⼤可能的θ,那么是否可以考虑所有可能
的θ呢?

p(rx|X ) =

ż

θPΘ

p(rx|θ)p(θ|X )dθ

=

ż

θPΘ

p(rx|θ)
p(X |θ)p(θ)

p(X )
dθ

其中,p(X ) =
ş

θPΘ
p(X |θ)p(θ)dθ 贝叶斯参数估计相当于是求⼀个期望或者说是积分,

⽂章[2]说积分通常是⽐较难求的,Gibbs采样可以让我们更简单得得到函数分布.这⾥
所写的,也算是对LDA中参数估计以及为什么采⽤Gibbs的⼀个介绍.
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Plan for next week

• 这周本来想把程序运⾏起来,但是师兄电脑关了,基站数据库就不能访问了.我
想下周应该能把程序跑起来了.
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